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摘要: 传统信用评价技术多在孤立时间点上对受评目标数据进行评价分析，但受评目标由于

某些原因可能产生数据“突变”，导致评价结果失真，产生信用风险． 针对这一问题，本文提出

应用多维时间序列数据对受评样本进行信用评价． 该方法首先对多维时间序列数据使用灰色

关联分析方法进行分割处理，解决“维数灾难”带来的严重影响，并将得到的灰色关联度值作

为信用评判值; 再运用模糊聚类方法对信用评判值构成时间序列矩阵进行信用评价分析，得到

受评样本的“真实”信用等级． 通过实例验证，该方法可以从时间序列的角度观察受评目标信

用等级的状态趋势及“波动”情况，解决因为数据“突变”造成的评价结果失真问题，具有良好

的评价效果和实用价值．
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0 引 言

由 2007 年美国次贷危机引起的全球性金融

危机已经给全世界的金融市场造成了巨大经济损

失，全球股市、汇市、期货市场无一幸免． 这次金融

危机根源就在于美国房地产市场上的次级按揭贷

款危机． 次级按揭贷款是相对于给信用等级较高

的按揭贷款而言的，给缺乏足够的收入、没有还款

能力或者其他负债较重的按揭贷款人提供房地产

按揭贷款，由于这批客户的信用等级较次，所以就

被称为次级按揭贷款． 正是这种大量的低等级信

用客户不能够按时偿还贷款，导致银行被动承担

越来越多的亏损，更使由次贷衍生的金融产品风

险日益加巨，最终导致全面的崩盘． 由此可见对信

用风险的监管与控制，对于当今经济金融领域有

着多么重要的地位． 信用评价就是控制信用风险

最重要、最有效的工具之一． 信用评价分析是指根

据科学的指标体系，采用严谨的分析方法，运用简

明的文字符号，对被受评企业或者个人履行经济

责任的能力及其可信任程度进行客观公正的评

价，并确定其信用等级的一种经济活动． 无论对贷

款企业还是个人信贷进行信用评价，建立相应的

信用风险评价模型，都是为了能够使用评价模型

预测违约风险可能性，以便及早发现信用危机信

号，使金融机构可依据这种信号及时作出信贷风

险决策． 因此建立信用评价系统，可以提高金融机

构在经济决策中审核质量，对提高信贷资产的安

全性并减少不良资产的产生有极其重要的现实

意义．

信用评价技术诞生于 20 世纪 30 年代，在经

历几次重大的金融危机后，美国与欧洲学者开始

重视对信用风险的分析研究． 早期信用评价技术

多使用统计方法对样本数据进行建模分析处理，

用统计方法对人群进行判别分类应用最早要追溯

到 1936 年 Fisher． Durand 则是第一个使用判别技
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术对信贷客户进行好、坏分类的学者． 1958 年 Bill
Fair 和 Earl Isaac 为美国投资业建立了第一个信

用评价系统． 1966 年，Beaver 首次应用单变量判

定分析来研究公司财务危机问题，建立了财务危

机预测模型［1］． 1977 年，Martin 采用一系列财务

比率变量来预测公司破产及违约概率，建立 Lo-
gistic 回归模型［2］． 1985 年，Messier 和 Hansen 使

用专家系统应用到信用风险分析领域中［3］． 1996
年，Desai 等将模式神经网络( MNN) 引入信用风

险分析［4］． Hashem 和 Blanc 等在 1998 年研究了

商业银行控股结构的杂合智能系统［5］． Reshmi 和

Malhotrad 2002 年利用神经模糊系统对消费贷款

的 500 个训练样本进行信用评价，分类准确率达

到 73． 4% ～ 76%［6］．
我国学者对信用评价研究起步较晚，目前尚

属于起步阶段． 郝丽萍，胡欣悦，李丽利用 BP 网

络模型对商业银行信贷风险进行分析和预测［7］．
杨保安，季海利用 BP 网络算法对商业银行贷款

风险进行预警研究［8］． 庞素琳和王燕鸣等在 2003
年通过建立多层感知器( MLP) 信用评价模型，对

上市公司分别进行两类模式分类和三类模式分

类，分类准确率分别达 98. 11%和 79. 17%． 同年

利用两类模式 MLP 信用评价模型对我国 2001 年

公布的 13 家预亏公司进行预警分析，结果表明预

警准确率达到 100%［9］． 2004 年李晓峰，徐玖平提

出基于 Rough 集理论和 ANN( 人工神经网络) 方

法建立了企业财务危机预警的 Rough-ANN 模型，

并就企业财务危机预警问题进行了实证分析［10］．
2005 年杨淑娥，黄礼用 BP 神经网络对我国上市

公司进行了财务预警，取得了较好的效果［11］． 梁

琪将主成分分析方法与 logistic 回归方法相结合

应用于对企业经营管理预警，效果较好［12］． 2007
年，石晓军、任若恩、肖远文对边界 Logistic 违约率

模型展开进一步研究，通过抽样分布性质的研究，

证明了边界 Logistic 违约率模型优越性［13］． 同年

程功，张维，熊熊研究在有噪音的信息环境下，银

行如何利用结构化模型来预测违约概率问题，并

利用结构化模型原理建立了违约概率模型［14］．
2009 年，孙洁、李辉等通过多分类器混合组合模

型来对企业财务困境进行预测，实现了并联组合

和串联组合的优势互补作用［15］． 同年杨海军，太

雷提出了基于模糊支持向量机模型方法对上市公

司财务困境进行预测，精度也有所提高［16］． 王东

静，张祥建，张景青利用理论模型对我国上市公司

的短期债务比例与违约风险的关系进行实证研

究［17］． 迄今为止，国内外提出的信用评价方法已

有很多，总体上可归为几大类: 统计学方法、专家

系统法、神经网络方法、支持向量机方法与杂合系

统等［18］．
上述的信用评价技术基本上多是在孤立时点

上对受评目标数据进行评价分析，评价的结果只

针对当前时刻的受评样本数据，然而这种数据处

理方式往往会忽视了样本数据突变的问题． 数据

突变是指当某些受评目标由于特殊原因引起这一

时点上的数据发生较大幅度增长或减小，与平时

稳态时的数据产生巨大的差异． 这种现象在金融

经济领域常常出现，在这种极端情况下采集的数

据来对受评主体进行信用评价，就会产生较为严

重错评现象，评价结果往往缺乏真实性、客观性，

容易产生信用风险． 如何能够真实有效地对受评

目标进行信用评价，则是本文主要解决的问题．
针对这个问题，本文提出了基于多维时间序

列数据的信用评价方法． 该方法的基本思想在于

对上市公司这样的受评样本，由于其本身经济结

构复杂性，常常因为政策或者其它因素引起某段

时刻的经营业绩发生较大的变化，在财务数据上

产生数据突变( 巨幅增长或者减少) ，特别在财务

比率上尤为明显，但从一个长期的经营周期来看，

每家上市公司都会呈现出一种较为稳定的经营业

绩走势，同样上市公司的信用状态也会在一段时

间内呈现相对稳定的趋势，这种现象可以从受评

目标的多维时间序列数据( 历史数据) 挖掘出来．
按照传统的信用评价技术，如果在突变时点上进

行评价，就可能造成严重的错评结果，而采用多维

时间序列数据进行信用评价，则可以从一段长期

有效的采样时间点上观察受评目标的信用状态，

得到受评目标在这一时段内的信用波动表现，找

到受评样本信用状态的稳定趋势，克服在孤立时

间点上由于数据“突变”造成的评价效果失真问

题，得出较为客观真实的评价结果，提高对信用风

险的控制，有效地规避风险．
本文将灰色关联分析与模糊聚类方法进行组

合生成混杂灰色模糊聚类算法应用于多维时间序

列数据下的信用评价分析． 由于多维时间序列数
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据信息量一般较大，同时维数增多容易引起“维

数灾难”，直接处理非常困难，解决这一问题的有

效方法就是对多维时间序列进行降维处理． 本文

首先对多维时间序列数据按照采样时间点进行分

割处理，在每一个独立采样时间点上进行灰色关

联分析，得到受评样本在各个时间采样点上的灰

色关联度值并作为信用评判值，达到降维目的． 将

受评样本的信用评判值构成模糊聚类原始数据矩

阵，通过将其转化为模糊相似矩阵，进行模糊聚类

分析，得出受评样本的最终信用等级． 该方法优点

在于摒弃了以往孤立时间点上对受评样本进行的

信用评价方式，从时间序列的角度出发分析受评

样本的长期历史信用状态，通过信用评价时间序

列曲线找出受评样本真实的信用趋势及波动性，

分析出样本的真实信用级别状态，克服由于数据

突变造成的孤立时间点上信用评价的不真实不客

观的问题，大大提高了对受评样本信用风险的

控制．

1 多维时间序列数据

定义 1 时间序列( time series) 是一组变量

在连续的时间上获得的一系列采样值． 长度为 n
的 d 维时间序列［19－20］

xi ( t) ; ［i = 1，2，…，d; t = 1，2，…，n］
其中，xi ( t) 是索引时间点 t 上第 i 维变量 xi 的值．
如果仅对单个变量进行采样，即 d = 1，那么所获

得的时间序列称为一维时间序列．
相反，如果采样对象与一个时刻对应的往往

是多个实数变量或者描述性的属性即 d ＞ 1，而非

简单的一维、实值变量，其相互之间的关系也不再

局限于变量与时间之间的相关性，变量与变量之

间也会具有一定的联系，以至于往往需要用图而

不仅仅是多维向量来表示变量之间的关系，那么

所获得的时间序列则称为高维时间序列． 一般地，

一个长度为 n 的 d × n 维时间序列可以用一个

［xi，t］
d×n 矩阵表示

x1，1 … x1，n

 
xd，1 … xd，









n

矩阵中项( i，t) 为第 i 维变量 xi 在时间点 t 上

的采样值．

由于多维时间序列是典型的高维数据，为了

避免由于维数过多引起的所谓维数灾难，通常要

对多维时间序列进行转换即降维处理． 本文通过

灰色关联分析对多维时间序列数据根据采样时间

点进行分割处理．

2 信用评价等级与指标体系的建立

2． 1 信用评价等级的划分

信用风险管理中最重要的问题是，金融机构

包含多少信用等级，在传统银行评级系统中，信用

的序数刻度非常重要( 见表 1) ．
表 1 信用评价等级标准

Table 1 Credit evaluation grade standard

等 级 解 释

1 违约后不能收回欠款

2 违约后收回欠款的机会很小

3 违约后一般有机会收回欠款

4 违约后有很大机会收回欠款

5 接近违约水平

6 信用质量差

7 平均信用质量

8 信用质量好

9 优秀的信用质量

10 最高信用质量

这种序数刻度的等级划分运用的历史虽然

较长，然而大多数银行金融机构常常只将评价对

象归入信用等级中的 6，7，8 项，导致实际上只有

这三个等级． 本文风险等级划分也遵从这三个评

价序数 刻 度，即: 信 用 质 量 差、平 均 信 用 质 量

( 中) 、信用质量好三类别［21］．
2． 2 指标体系的建立

信用风险评价指标体系的建立必须要遵从我

国的财会准则和相关法律，只有根据我国财务数

据的特点，从中提取特征指标建立相应的信用评

价模型，才能对我国企业的信用风险评价做出更

为准确的预测． 2000 年陈元燮对建立信用评级指

标体系进行了比较深入的理论研究［22－23］．
本文参照前人对信用评价指标体系的研究，

依据对其设置的原则: 1) 全面性、2) 科学性、3)

针对性、4) 公正性、5) 合法性、6) 可操作性． 从受
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评样本的财务报表中提取相关能够反应其主要财

务特征的财务比率构建信用评价指标体系 ( 见

表 2) ．
表 2 信用评价指标体系

Table 2 Credit evaluation index system

信用评价

目标层
一级指标 二级指标

综合信用

评判值

1、风险抵偿

能力评价

1． 资产负债率

2． 现金流动负债比

3． 股东权益比

4． 流动负债率

5． 负债权益比

2、经营效率

能力评价

1． 每股净资产

2． 每股资本公积金

3． 存货周转率

4． 应收账款周转率

5． 总资产周转率

3、盈利水平

能力评价

1． 每股收益

2． 资产利润率

3． 净利润率

4． 净资产收益率

5． 税前利润增长率

4、未来成长性

能力评价

1． 主营收入增长率

2． 净利润增长率

3． 总资产增长率

4． 每股资本公积金

5． 主营利润增长率

3 灰色模糊聚类方法模型建立

3． 1 原始数据标准化

在信用指标体系中的各个指标度量单位是不

同的，为了能够将指标参与评价计算，需要对指标

进行规范化处理，通过函数变换将其数值映射到

某个数值区间． 数据标准化模型如下:

x'ij =
xij － xi

si
( 1)

其中，xij 为第 j 个样本第 i 项变量的原始数据

xi = 1
n∑

n

j = 1
xij ; Si = 1

n∑
n

j = 1
( xij － xi )槡

2 ( 2)

这样得到的标准化数据 x'ij还不一定在［0，1］
闭区间，为了把标准化数据压缩在［0，1］，再采用

极值标准化公式

x″ij =
x'ij － x'k min

x'k max － x'k min
( 3)

这里 x'k max和 x'k min分别指 x'1k，x'2k，…，x'nk中的最大

值和最小值．
3． 2 灰色关联分析

本文对多维时间序列数据进行分割处理，对

每个采样时间点上的多维时间序列数据运用灰色

关联分析方法进行的降维处理［24－26］．
3． 2． 1 确定参考序列和比较序列

所谓“参考序列”，常记为 x0 j，它一般由最优

单目标优化值构成． 参考序列 x0 j 可表示为

X0 j = ( x0 j ( 1) ，x0 j ( 2) ，…，x0 j ( n) ) ，j = . 1，2，…，J

x0 j ( k) ∈ x0 j，k∈ K，K = 1，2，…，n，n≥{ 2
其中，对多目标优化来说 k 为目标指标．

关联分析中与参考序列做关联程度比较的

“子数列”，称之为“比较序列”，又称为“系统相关

因素行为序列”，记为 xi ． 比较序列可表示为

X = ( xi ( 1) ，xi ( 2) ，…，xi ( n) ) ，i = 1，2，…，m

xi ( k) ∈ xi，k∈ K，K = 1，2，…，n，n≥{ 2
3． 2． 2 计算灰色关联系数

X0 j = ( x0 j ( 1) ，x0 j ( 2) ，…，x0 j ( n) ) ，j = 1，

2，…，J 作为基准指标变量，若有非负实数 ξ0i ( k)

为X上在一定环境下 x0 ( k) 与 xi ( k) 的比较测度，

| x0 ( k) － xi ( k) | 越小，ξ0i ( k) 越大时，称 ξ0i ( k)

为 xi 对 x0 在 k 点的灰色关联系数．
灰色关联系数为

ξ0i ( j) =

min
j∈M

min
k∈K

| x0( k) －xi ( k) | +ρ max
i∈M

max
k∈K

| x0( k) －xi ( k) |
| x0( k) － xi ( k) | + ρ max

i∈M
max
k∈K

| x0( k) － xi ( k) |
( 4)

其中，| x0 ( k) － xi ( k) | 是 距 离，而min
j∈M

min
k∈K

|
x0 ( k) － xi ( k) | ，max

i∈M
max
k∈K

| x0 ( k) － xi ( k) | 是 xi

与 x0 的比较环境，也是 xi ( k) 的领域，它含有点集

拓扑信息． 常数 ρ 称为分辨系数，ρ∈［0，1］． 它的

作用在于调整比较环境的大小． 当 ρ = 0 时，环境

消失; 当 ρ = 1 时环境被“原封不动”地保持着． 因

此，一般取 ρ = 0. 5．
3． 2． 3 计算灰色关联度

两个系统或者两个因素间关联性大小的度

量，称为关联度． 关联度描述了系统发展过程中，

因素间相对变化的情况，也就是变化大小、方向与

速度等的相对性． 灰色关联度公式为
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w( x0，xi ) = ∑
n

k = 1
λ( k) ξ0i ( k) ( 5)

其中∑
n

k = 1
λ( k) = 1，0 ≤ λ( k) ≤ 1( 指标权重) ．

对于高维数据而言参考序列和比较序列都可

能不止一个，则各比较序列对各参考序列的灰色

关联度则构成灰色关联矩阵，并可以作为相关分

析的基础． 若 wij ( i = 1，2，…，n，j = 1，2，…，m) ，

便可得到灰色关联矩阵:

W =

w11 w12 … w1m

w21 w22 … w2m

  
wn1 wn2 … w













nm

或

W =

w11 w12 … w1n

w21 w22 … w2n

  
wm1 wm2 … w













mn

3． 3 模糊聚类

模糊聚类是属于基于目标函数的聚类方法．
它适用于大数据量的情况，能够满足实时性要求

较高的场合，因此在实际中应用广泛． 特别是当样

本较大时，往往模糊相似矩阵也过大，但是由于模

糊聚类本身是通过将模糊相似矩阵进行平方自合

成运算，并通过截取合适水平截值进行分类，所以

当矩阵出现病态现象时也不会影响分类的结果，

这也是模糊聚类优势［27－29］．
3． 3． 1 模型相似矩阵

对得到的灰色关联度矩阵 W［i，j］，要将它转化

为模糊相似矩阵 槇R．
本文采用数量积法来计算

rij =
1 i = j

1
M∑

m

k = 1
x'ikx'jk i≠




 j

( 6)

其中，M≥ max
i≠j

( | ∑
m

i = 1
x'ikx'jk | ) ;

槇R =

r11 r12 … r1n
r21 r22 … r2n
  
rm1 rm2 … r













mn

得到 的 模 糊 相 似 矩 阵 通 常 只 满 足 自 反 性

( r( i，i) = 1) 和对称性( r( i，j) = r( j，i) ) ．

3． 3． 2 传递闭包及聚类

模糊相似矩阵并不能直接进行分类，这是因

为它本身并不具备传递性． 因此需要将模糊相似

矩阵改造成等价矩阵，只需要求相似矩阵的传递

闭包［34］．
本文利用扎德算子对模糊相似矩阵进行平方

自合成运算，求得

槇R* = 槇R  槇R  …  槇R ( 7)

槇R* 称为包含 槇R 的最小模糊等价矩阵． 其中，

槇RK = ( r*ij ) ; 称为 槇R的传递闭包，其元素 r*ij 定义为

r*ij = 1，

0{ ，
当

r*ij ≥ λ

r*ij ＜ λ
λ 可取［0，1］内的任意实数． 当 rij ≤ λ，样本

xi 与 xj 可并为同一类． 所以，适当的水平截值 λ
时，可以进行分类．

4 实例验证

4． 1 数据选取

本文选取深、沪两市某板块 9 家上市公司作

为受评样本，其中对于 9 家受评上市公司的选取，

是根据其经营业绩优劣以及在行业板块中的所处

地位( 上游 3 家、中游 3 家、下游 3 家) 次序选取．
同时对样本数据选择并不受样本分布的限制，也

不刻意剔除奇异数据或删除不合格数据． 这是本

文采用多维时间序列数据分析与传统方法上样本

数据选取方法的不同之处．
本文以2003年6月到2008年3月季报为时间

采样点，指标变量依据信用评价指标体系选取

( 指标体系见表 1) ，数据分别从各季财务报表中

提取的财务比率作为信评原始数据． 构成采集时

间点为 T = 20，样本为 N = 9，变量长度为 i = 20
的多维时间序列数据库［xi，t ( N) ］20×20 ．
4． 2 多维时间序列数据的分割处理

本文对采集的多维时间序列数据按照采样时

间点进行分割处理，将多维时间序列数据分割成

20 个数据库，分别对每个采样时点上的受评样本

数据进行灰色关联分析，得出每个样本的信用评

判值( 灰色关联度) ． 对20 个采样时间点上的数据

进行仿真，便可得到受评样本的信用状态趋势以
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及其波动情况( 见图 1、图 2、图 3) ．

本文使用 MATLAB7． 0 环境进行编程、仿真．
4． 3 模糊聚类分析

通过上述对多维时间序列的预处理，可以分

别得到受评样本在各个采样时间点上的信用评判

值，接下来就可以进行最终的信用评价分析． 将受

评样本在各个时点上的信用评判值构成的一维时

间序列向量，利用这些数据组成模糊聚类分析的

原始数据矩阵，再通过数量积法转化为模糊相似

矩阵

槇R =

1. 00 0. 91 0. 74 0. 91 0. 92 0. 75 0. 97 0. 89 0. 79
0. 91 1. 00 0. 67 0. 83 0. 84 0. 68 0. 88 0. 82 0. 72
0. 74 0. 67 1. 00 0. 66 0. 67 0. 55 0. 71 0. 65 0. 58
0. 91 0. 83 0. 66 1. 00 0. 83 0. 68 0. 87 0. 81 0. 71
0. 92 0. 84 0. 67 0. 83 1. 00 0. 69 0. 89 0. 82 0. 72
0. 75 0. 68 0. 55 0. 68 0. 69 1. 00 0. 73 0. 66 0. 59
0. 97 0. 88 0. 71 0. 87 0. 89 0. 73 1. 00 0. 87 0. 76
0. 89 0. 82 0. 65 0. 81 0. 82 0. 66 0. 87 1. 00 0. 71



























0. 79 0. 72 0. 58 0. 71 0. 72 0. 59 0. 76 0. 71 1. 00

利用扎德算子对模糊相似矩阵进行平方自合

成运算，求出传递闭包

槇R* =

1.00 0.91 0.74 0.91 0.92 0.75 0.97 0.89 0.79
0.91 1.00 0.74 0.91 0.91 0.75 0.91 0.89 0.79
0.74 0.74 1.00 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74
0.91 0.91 0.74 1.00 0.91 0.75 0.91 0.89 0.79
0.92 0.91 0.74 0.91 1.00 0.75 0.92 0.89 0.79
0.75 0.75 0.74 0.75 0.75 1.00 0.75 0.75 0.75
0.97 0.91 0.74 0.91 0.92 0.75 1.00 0.89 0.79
0.89 0.89 0.74 0.89 0.89 0.75 0.89 1.00 0.79



























0.79 0.79 0.74 0.79 0.79 0.75 0.79 0.79 1.00

最终当 λ = 0. 91 时，将受评样本分为，{ x1，

x2，x5，x7 } 信用好、{ x4，x8 } 信用中、{ x3，x6，x9 } 信

用差三类．

图 3 信用评价曲线( x7，x8，x9 )

Fig． 3 Credit evaluation curve( x7，x8，x9 )
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表 3 受评样本信用评价表

Table 3 Samples credit evaluation results

受评样本 均值 方差 排名 信用等级

x1 0． 636 0． 124 1 Ⅰ

x2 0． 577 0． 042 4 Ⅱ

x3 0． 464 0． 053 9 Ⅲ

x4 0． 575 0． 096 5 Ⅰ

x5 0． 581 0． 060 3 Ⅰ

x6 0． 475 0． 092 8 Ⅲ

x7 0． 613 0． 051 2 Ⅰ

x8 0． 567 0． 104 6 Ⅱ

x9 0． 500 0． 087 7 Ⅲ

4． 4 结果分析

从( 图1 ～ 图3) 上可以观察到受评样本在采

样时点上信用状态趋势及其波动性． 其中 x1，x4，

x6，x8，x9 的曲线波动幅度较大; x2，x3，x5，x7 的曲

线振幅较小，趋势较为平稳，通过计算可以得到它

们的方差值( 见图 3) ． 通过( 表 4) 可以看到受评

样本在每个时间采样点上的信用评判值，结合

( 图 1、图 2、图 3) 可以看到某些受评样本由于数

据突变导致财务指标大幅增长或减少而引起的评

价失真的问题． 本文以信用级别差的两个样本予

以说明: x9 信用级别差，最高值为 0． 787( t = 4) ，

最低值为 0． 452( t = 16) ，均值为 0． 500，方差为

0． 087，该样本在第 3 ～ 6 采样点上由于财务数据

发生巨大增幅，导致在这 4 个采样点的信用评判

值排名第一( 图 4) ，然而在随后各个采样点上该

样本又回到排名尾部，通过( 图 3) x9 的信用曲线

可以看到该样本方差值较大． x6 信用级别差，最高

值为0．733( t = 1) ，最低值为0．376 ( t = 10) ，均值为

0． 475，方差为0．092，该样本在第1和12 ～ 14采样点

上由于财务数据发生巨大增幅，导致在这4个采样点

的信用评判值排名靠前( 图5) ，然而在其它采样点上

该样本又回到排名尾部，通过( 图2) x6 的信用曲线可

以看到，该样本方差较大，说明波动性大． 通过对受

评样本 x6、x9 在信用评价曲线以及采样时间点上的

分析，可以看到受评样本如果产生财务数据突变，就

可能会使在孤立时间点上进行的信用评价结果产生

错误，增大发生信用风险的概率．
从最终的信用评价结果中，可以看到排名第

1 的 x1 信用级别为好，信用评判均值 0． 636，采样

时段股价最高为 73． 50 元，最后采样时刻股价为

40． 49 元; 排名第 2 的 x7 信用级别为好，信用评判

均值 0． 613，采样时段股价最高为 102． 89 元，最后

采样时刻股价为 51． 72 元; 排名第 3 的 x5 信用级

别为好，信用评判均值 0． 581，采样时段股价最高

为 40． 78 元，最后采样时刻股价为 23． 25 元; 排名

第 4 的 x2 信用级别为中，均值 0． 577，以采样时段

股价 最 高 为 32． 20 元，最 后 采 样 时 刻 股 价 为

20. 99; 排名第 5 的 x4 信用级别为中，均值 0． 575，

采样时段股价最高为 20． 35 元，最后采样时刻股

价为 12． 19 元; 排名第 6 的 x8 信用级别为中，均值

0. 567，采样时段股价最高为 22． 98 元，最后采样

时刻股价为15． 00 元; x9 信用级别为差，排名第7，
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信用评判均值 0． 500，采样时段股价最高为 27． 06
元，最后采样时刻股价为 18． 39 元; x6 信用级别为

差，排名第 8，均值 0． 475，采样时段股价最高为

14． 29 元，最后采样时刻股价为9． 78 元; x3 信用级

别为差，排名第 9，均值 0． 464，采样时段股价最高

为 19． 75 元，最后采样时刻股价为 12． 37 元． 通过

与受评样本的股价表现、经营业绩以及行业综合实

力地位对比，该方法的信用评价结果真实、客观．
表 4 受评样本时间序列评判值表

Table 4 Samples time series evaluation values

受评样本 / 采样时间 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9

1 0． 668 0． 633 0． 508 0． 515 0． 572 0． 733 0． 701 0． 527 0． 551

2 0． 860 0． 590 0． 468 0． 483 0． 512 0． 502 0． 667 0． 506 0． 546

3 0． 616 0． 602 0． 422 0． 463 0． 555 0． 467 0． 681 0． 533 0． 771

4 0． 507 0． 564 0． 446 0． 490 0． 486 0． 420 0． 551 0． 522 0． 787

5 0． 661 0． 514 0． 446 0． 606 0． 507 0． 386 0． 595 0． 470 0． 695

6 0． 641 0． 491 0． 426 0． 615 0． 529 0． 387 0． 591 0． 466 0． 699

7 0． 809 0． 612 0． 483 0． 730 0． 567 0． 486 0． 554 0． 486 0． 483

8 0． 856 0． 543 0． 444 0． 526 0． 647 0． 419 0． 558 0． 649 0． 528

9 0． 612 0． 628 0． 409 0． 595 0． 667 0． 390 0． 655 0． 772 0． 510

10 0． 600 0． 560 0． 403 0． 489 0． 552 0． 376 0． 630 0． 767 0． 457

11 0． 501 0． 595 0． 445 0． 497 0． 514 0． 380 0． 610 0． 768 0． 478

12 0． 526 0． 544 0． 435 0． 597 0． 633 0． 669 0． 544 0． 544 0． 509

13 0． 521 0． 562 0． 575 0． 541 0． 647 0． 677 0． 579 0． 556 0． 498

14 0． 511 0． 534 0． 453 0． 462 0． 647 0． 661 0． 576 0． 541 0． 474

15 0． 531 0． 574 0． 444 0． 748 0． 605 0． 477 0． 645 0． 587 2 0． 486

16 0． 560 0． 570 0． 415 0． 749 0． 638 0． 476 0． 554 0． 539 0． 452

17 0． 495 0． 564 0． 434 0． 665 0． 525 0． 524 0． 648 0． 596 0． 493

18 0． 738 0． 64 0． 538 0． 680 0． 622 0． 573 0． 644 0． 637 0． 587

19 0． 815 0． 548 0． 516 0． 498 0． 537 0． 453 0． 577 0． 444 0． 456

20 0． 690 0． 640 0． 586 0． 545 0． 665 0． 454 0． 690 0． 429 0． 657

5 结束语

针对孤立时点上进行信用评价时，由于某些

特殊原因造成受评样本采集的数据产生突变( 巨

幅增长或减少) ，从而使评价结果失真的问题，本

文提出基于多维时间序列数据进行信用评价的方

法，该方法优点在于从时间序列角度分析受评样

本的历史信用状态，通过仿真信用评价曲线研究

受评样本真实的信用趋势及波动情况，综合受评

样本在各采样时点上的信用评判值进行最终的信

用评价分析，得到真实信用级别． 本文使用灰色模

糊聚类算法对多维时间序列数据进行分析处理，

首先对多维时间序列按照采样时间点进行分割处

理，利用灰色关联分析处理每个采样点上的多维

数据，得到信用评判值． 将采样时点上的信用评判

值构成模糊聚类原始数据矩阵，通过将其转化为

模糊相似矩阵，进行最终模糊聚类分析． 通过对样

本上市公司的实例验证，评价结果与上市公司的

股价、经营业绩以及行业地位完全一致，得到的信

用评价结果真实、客观，具有较高的说服力，证明

该方法可以提高对信用风险的控制能力．
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Research of multidimensional time series credit evaluation based on gray-fuzz
analysis model

ZHANG Hong-xiang1，2，MAO Zhi-zhong1，3

1． School of Information Science ＆ Engineering，Northeastern University，Shenyang 110004，China;

2． College of Information Technology，Eastern Liaoning University，Dandong 118001，China;

3． Key Laboratory of Integrated Automation of Process Industry，Northeastern University，Ministry of Educa-
tion，Shenyang 110004，China

Abstract: Traditional credit evaluation technique only evaluates and analyzes the objective data at the isolated
time points，but the objective may generate data variation due to some reasons． Therefore，this may lead to in-
fidelity of the evaluation results and serious credit risk． Aimed at this problem，the multidimensional time se-
ries data is used to credit evaluation in this paper． First，the multidimensional time series data is dealt with
separately by grey relational analysis，in order to solve the serious effects caused by dimension disaster． At the
same time，the credit evaluation value is obtained． Then the time series matrix is used to fuzzy clustering anal-
ysis ． The real credit evaluation grade is got． The results of our experiment showed this method can observe the
credit grade fluctuation of the credit evaluated in view of the time series． Thus，the infidelity of the evaluation
results caused by data variation problem is solved，and the proposed method has accurate evaluation effect and
better performance in practical application．
Key words: credit evaluation; multidimensional time series; grey relational analysis; fuzzy cluster analysis
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